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2 Einführung  
2.1 Allgemeine Bemerkungen zum Studienrahmen 
Ziel dieser Arbeit war es, Ergebnisse aus bereits publizierten GWA (genome-wide 
association)-Studien mit Nachweis einer Korrelation zwischen SNP (single nucleotide 
polymorphism)-Genotypen und dem phänotypischen Bild von Serum-Lipid-Werten in unserer 
Kinder- und Adoleszentenkohorte zu replizieren. Alle im Vorfeld recherchierten GWA-Studien 
waren in Erwachsenenkohorten durchgeführt worden. Zu den von uns nach u.g. Kriterien 
selektionierten SNPs lagen kaum Untersuchungen in Kinder- und Adoleszentenkohorten vor. 
Da Kinder und Jugendliche im Gegensatz zu Erwachsenen in der Regel frei von 
Einflussfaktoren wie Begleiterkrankungen und Medikation sind, erwarteten wir, vorhandene 
primäre genetische Effekte im Rahmen unserer Untersuchung ohne den Einfluss von 
Kovariablen deutlicher nachweisen zu können.  
Um die Auswertung unserer Ergebnisse zu optimieren, führten wir in Zusammenarbeit mit 
den Kollegen des Institutes für Medizinische Informatik, Statistik und Epidemiologie 
zusätzlich zur klassischen Assoziationsanalyse noch eine Bayes‘sche Rechenanalyse durch. 
Hiermit sollten auch eventuell verdeckte Zusammenhänge zwischen genetischen und nicht-
genetischen Variablen sowie den vorliegenden Lipid-Phänotypen detektiert werden.  
Weiterhin wurden Genexpressionsanalysen mit unseren ausgewählten SNPs in einem 
humanen Adipozytenmodell (differenzierbare Präadipozyten eines Patienten mit Simpson-
Golabi-Behmel-Syndrom (SGBS)) durchgeführt, um eine vermutete verstärkte Expression im 
Rahmen der Adipozytendifferenzierung zu belegen.  
2.2 Hintergrund 
Veränderungen im Fettstoffwechsel, die bis hin zur krankhaften Dyslipidämie reichen 
können, sind weit verbreitet und stehen in Zusammenhang mit der Entwicklung 
kardiovaskulärer Erkrankungen [1]. Bei Menschen mit erhöhtem low densitiy lipiprotein-
Cholesterol (LDL-C) oder erhöhten Triglycerid (TG)-Werten ist das Risiko für koronare 
Herzerkrankungen erhöht [2, 3]. Hingegen hat ein hoher Wert für high densitiy lipoprotein-
Cholesterol (HDL-C) einen protektiven Effekt [4].  
Dyslipidämien werden durch Adipositas begünstigt [5]. Allerdings kann eine Dyslipidämie 
auch bei Normalgewichtigen auftreten [6]. Ein genetischer Hintergrund der in diesen 
Individuen vorliegenden Dyslipidämien ist daher naheliegend.  
Diese Arbeit soll prüfen, ob veränderte Blutfettwerte unabhängig vom Body-Mass-Index 
(BMI) durch genetische Varianz bedingt sein können und soll durch die identifizierten und 
6 
 
untersuchten SNPs in den Kandidatengenen einen Beitrag zur frühzeitigen Erkennung von 
Patienten mit hohem Risikoprofil und damit der möglichen Vorbeugung kardiovaskulärer 
Ereignisse leisten. Ein hierfür notwendiges genetisches Screeningverfahren ist in der 
klinischen Routine nicht existent. Abgesehen von der derzeit nicht realisierbaren Komplexität 
eines solchen Verfahrens, wäre der prädiktive Aussagewert im Falle einer möglichen 
routinemäßigen Anwendung jedoch als hoch einzuschätzen [45]. 
2.3 Materialien und Methoden 
2.3.1 Die SNPs und deren Auswahl 
Die erste Orientierung zu Beginn der Arbeit erfolgte durch eine umfassende 
Literaturrecherche.  
Dabei fiel die Auswahl auf GWA-Studien und Metaanlaysen von GWA-Studien, die an 
Adultkohorten durchgeführt wurden und die sich mit der Thematik der Dyslipidämien 
beschäftigten [8-10, 16, 17]. Die im Rahmen dieser veröffentlichten Studien identifizierten 
Gen-Loki und SNPs (Abb. 1) wurden hinsichtlich ihrer phänotypischen Assoziation (p-Wert), 
der Allelfrequenz (minor allele frequency (MAF)), der Anzahl der bereits vorliegenden 
Veröffentlichungen und dem Grad der Herauf-Regulation im u.g. SGBS-
Adipozytendifferenzierungs-Modell vorausgewählt. Für diese Kriterien wurde ein Scoring 
entwickelt (Abb. 2), anhand dessen die Einbeziehung von sechs SNPs in sechs Genen in die 
Untersuchung erfolgte. Dabei wurde trotz hohem Scoring der bereits häufig untersuchte SNP 
im LDL-Rezeptor-Gen ausgeschlossen, da wir an der Untersuchung neuer Kandidaten-Gene 
interessiert waren. Der SNP nahe dem CETP (cholesteryl ester transfer protein)-Gen zeigte 
nur eine geringe Herauf-Regulation im SGBS-Adipozytendifferenzierungs-Modell und wurde 
daher ebenfalls ausgeschlossen.  
Die zu untersuchenden SNPs wurden letztlich auf rs6102059 (MAFB (V-maf 
musculoaponeurotic fibrosarcoma oncogene homolog B)), rs4420638 (APOE (apolipoprotein 
E)), rs599839 (SORT1 (sortilin 1)), rs3846663 (HMGCR (3-hydroxy-3-methylglutaryl-
coenzyme A reductase)), rs174570 (FADS2 (fatty acid desaturase 2)) und rs3812316 
(MLXIPL (MLX interacting protein)) festgelegt. 
Um auch einen potentiellen Einfluss der zu untersuchenden SNPs auf benachbarte Gene zu 
überprüfen, wurden cis-eQTL (expression quantitative trait loci)-Daten analysiert. Tagging-
SNPs der durch uns analysierten SNPs zeigten signifikante Assoziationen mit der 
Expression der Kandidaten-Gene SORT1 [18–20], HMGCR [21] und FADS2 [21–23]. 
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2.3.2 Die Kohorte  
Aus der „Spezialambulanz für Kinder und Jugendliche mit Übergewicht / Adipositas“ an der 
Klinik und Poliklinik für Kinder- und Jugendmedizin des Universitätsklinikums Leipzig wurden 
683 Kinder mitteleuropäischer Abstammung rekrutiert. Für diese Kinder wurden 
anthropometrische Daten (Alter, Geschlecht, Größe, Gewicht, Pubertätsstatus, 
Laborparameter) dokumentiert. Der BMI wurde nach den Leitlinien der Arbeitsgemeinschaft 
Adipositas im Kindes- und Jugendalter (AGA) bewertet [24]. Ein adipöser Körperstatus 
wurde dabei als BMI SDS (standard deviation score) > 1,88 in Bezug auf die 97. Perzentile 
definiert. Die Einteilung des Pubertätsstatus erfolgte unter den Gesichtspunkten zur 
klinischen Einteilung nach Tanner [25, 26]. Von den Eltern aller in die Studie 
eingeschlossenen Kinder liegt eine schriftliche Einverständniserklärung vor. Alle Kinder, die 
zum Zeitpunkt des Einschlusses 12 Jahre und älter waren, unterschrieben zusätzlich selbst 
eine Einverständniserklärung. Die für unsere geplante Untersuchung notwendigen 
Blutfettwerte TG, Total-Cholesterol (TC), LDL-C und HDL-C wurden durch direkten 
kolorimetrischen Enzymtest im Institut für Laboratoriumsmedizin, Klinische Chemie und 
Molekulare Diagnostik des Universitätsklinikums Leipzig ermittelt. Blut von jedem Kind wurde 
eingefroren gelagert, um DNA (deoxyribonucleic acid)-Gewinnung zu ermöglichen. 
Vor Beginn jeglicher Untersuchungen wurde die Studie hinsichtlich des geplanten 
Studiendesigns und nach den gültigen Kriterien laut Deklaration von Helsinki (Stand: Oktober 
2000) durch das Ethik-Komitee der Universität Leipzig geprüft und freigegeben. 
Für unsere Studie erfolgte der Ausschluss von Kindern, für die keine Blutfettwerte vorlagen. 
Weiterhin wurden Kinder mit vorbestehenden chronisch inflammatorischen Erkrankungen, 
metabolischen Erkrankungen, vorbekannten genetischen Anomalien sowie Erkrankungen, 
die eine Medikamenteneinahme mit Beeinflussung des Lipidstoffwechsels notwendig 
machten, exkludiert. Insgesamt wurden auf diese Weise n=89 Kinder ausgeschlossen, so 
dass die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit auf Untersuchungen von n=594 Individuen 
beruht. Die anthropometrische und metabolische Charakterisierung der für die Untersuchung 
genutzten Kohorte wird in Abb. 3 dargestellt.  
2.3.3 DNA-Isolation und Probenvorbereitung 
Bei -80°C eingefrorenes, venöses Nüchtern-Blut, welches für jedes Individuum vorhanden 
war, wurde nach standardisiertem Vorgehen vorbereitet:  
 - das Blut wurde ruhend aufgetaut und für 5-10 min auf dem Rollgerät gemischt  
 - 2 ml Vollblut wurden mit 6 ml NH4-Lyse versetzt, für 15 min auf Eis inkubiert und 




 - das inkubierte Vollblut-NH4-Lyse-Gemisch wurde mit Phosphat-gepufferter  
   Salzlösung (PBS) auf ein Probenvolumen von 14 ml aufgefüllt  
 - dies wurde für 10 min bei 300 g und bei Raumtemperatur zentrifugiert 
 - nach Absaugen des Überstandes bis kurz über das Sediment wurde erneut mit PBS 
   auf 14 ml aufgefüllt 
 - anschließend nochmals Zentrifugation bei 300 g bei Raumtemperatur für 10 min,  
 - dann erneutes Absaugen des Überstandes bis kurz über das Sediment 
 - das verbleibende Probenvolumen sollte mindestens 0,2 ml betragen (ansonsten 
   wurde bis zum gewünschten Probenvolumen mit PBS aufgefüllt) 
 - Resuspension des Sedimentes mittels Vortexmischer 
Anschließend erfolgte die DNA-Extraktion unter Nutzung des QIAamp DNA Blood Mini Kit 
(Qiagen). Dabei wurde nach den im Handbuch gegebenen Empfehlungen vorgegangen [46]. 
Die Konzentration der isolierten DNA wurde mit Hilfe eines Nanodrop ND 1000 mittels UV-
Vis-Spektroskopie ermittelt. Weiterhin wurde hier die Reinheit der Probe bestimmt. Für die 
von uns geplanten Genotypisierungen wurde eine Reinheit der primär gewonnenen DNA-
Proben von 1,6 bis 1,9 angestrebt. Die primär gewonnenen DNA-Proben wurden mit 
Kennzeichnung der Reinheit und der gemessenen DNA-Konzentration als Master-Proben 
geführt und – in verschließbare Mikroreaktionsgefäße gefüllt – gekühlt bzw. gefroren 
eingelagert.  
Aus diesen primär gewonnenen DNA-Proben wurden Aliquots erstellt, welche letztlich für die 
Messungen dieses Projektes genutzt wurden. Es erfolgte hierbei eine Verdünnung auf eine 
DNA-Konzentration von 10 ng/µl.  Die so verdünnten Aliquots wurden nun in 96-Well-Platten 
pipettiert, je Well eine DNA-Probe. Um eine spätere Kontrolle der durchgeführten 
Messungen zu ermöglichen, wurden dabei auf jeder der 96-Well-Platten NTC (no template 
control)- und QC (quality control)-Proben mitpipettiert, die im Rahmen der Genotypisierung 
mit gemessen wurden. Dabei war in den NTC-Proben keine DNA enthalten und in den QC-
Proben definierte DNA eines Probanden aus einer anderen Messreihe. Dabei wurde die 
Position einer jeden DNA-Probe, einer jeden NTC- und QC-Probe in einer Datei 
dokumentiert. Die so entstandenen 96-Well-Platten wurden dann als Master-Platten für alle 
folgenden Messungen verwendet. 
2.3.4 Genotypisierung 
Für die Genotypisierung wurde je Messung 1 µl Probenvolumen (entspricht 10 ng DNA) 
verwendet. Dafür wurde aus den vorher hergestellten 96-Well-Master-Platten (siehe oben) 
mittels Liquidator je 1 µl pro Well in Tochter-Platten pipettiert. Dabei wurden in Vorbereitung 
auf die Messung der insgesamt geplanten sechs SNPs je sechs Tochterplatten pro Master-
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Platte angefertigt.  
Die für die Messungen benötigten Gensonden samt Primer wurden durch Applied 
Biosystems (Darmstadt, Deutschland) hergestellt. Die Primer-Sequenzen sind in Abb. 4 
dargestellt.  
Die Genotypisierung erfolgte für rs6102059 (MAFB), rs4420638 (APOE), rs599839 (SORT1), 
rs3846663 (HMGCR) und rs174570 (FADS2) mit dem qPCR MasterMix kit für probe assay, 
Low ROX Plus (Eurogentec, Köln, Deutschland). Für rs3812316 (MLXIPL) wurde der 
TaqMan Genotyping MasterMix (ABI, Lincoln, USA) verwendet.  
Der Grund für die Nutzung zweier verschiedener MasterMix-Produkte ist die für die 
rs3812316-Sonde deutlich bessere Ergebnisrate (höhere Call-Rate) mit Nutzung des ABI 
MasterMix. Dies war in einer initialen Testmessung vor Beginn der eigentlichen Messreihen 
aufgefallen, in der wir die Gen-Sonden mit den verfügbaren MasterMix-Produkten 
austesteten. Für alle anderen verwendeten Gen-Sonden konnte kein Unterschied zwischen 
den Messergebnissen bei Benutzung der beiden zur Verfügung stehenden MasterMix kits 
festgestellt werden. Für die übrigen Gensonden wurde daher der im Labor standardmäßig 
verwendete Eurogentec-MasterMix benutzt. Die zu messenden Probenplatten wurden nach 
den in den Handbüchern für den jeweiligen MasterMix gegebenen Empfehlungen [47, 48] 
vorbereitet. 
Anschließend wurde eine polymerase chain reaction (PCR) induziert, indem das für den 
jeweiligen MasterMix empfohlene Cycler-Programm durchlaufen wurde: 
 - ABI-Mastermix:  
   Initialisierung: 10 min bei 95°C; 40 Zyklen: 15 sec bei 92°C, 1 min bei 60°C; Kühlung  
   bis Plattenentnahme: 10°C unendlich 
 - Eurogentec-MasterMix:  
   Initialisierung: 10 min bei 95°C; 40 Zyklen: 15 sec bei 95°C, 1 min bei 60°C; Kühlung  
   bis Plattenentnahme: 4°C unendlich 
Mit dem ABI Prism 7500 Sequence Detector (Applied Biosystems, Lincoln, USA, Abb. 5) 
wurden die Fluoreszenzen der Probenplatten schließlich ausgelesen (Abb. 6). 
2.3.5 Genexpressionsanalyse während der Adipozytendifferenzierung 
In einem parallel zur Genotypisierung laufenden Projekt wurden durch die Mitarbeiter des 
Labors der Klinik und Poliklinik für Kinder- und Jugendmedizin am Universitätsklinikum 
Leipzig Genexpressions-Profile der den SNPs zugeordneten Gene während der 
Adipozytendifferenzierung erstellt. Hierfür wurden humane Präadipozyten des SGBS-Zell-
Modells zur Differenzierung in reife Adipozyten stimuliert [27]. An den Tagen 0, 2, 4, 6, 8, 10, 
12, 14 wurden mittels quantitative realtime polymerase chain reaction (qRT-PCR) 
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Genexpressionsanalysen durchgeführt.  
Hierfür wurde RNA (ribonucleic acid) mit Hilfe des RNeasy MiniKits (Quiagen, Hilden, 
Deutschland) inklusive DNAse-Digestion extrahiert. Für die reverse Transkription wurde eine 
RNA-Konzentration von 50 ng/µl (absolut 200 ng RNA) genutzt. Sie erfolgte unter 
Anwendung des M-MLV Reverse Transcriptase Kit (Invitrogen, Karlsruhe, Deutschland) mit 
Random-Hexamer[p(dN)6]-Primern (Roche, Basel, Schweiz). Die Primer-Sequenzen sind in 
Abb. 7 dargestellt. 
Die Untersuchungen wurden für jedes Gen in drei verschiedenen Einzelexperimenten 
durchgeführt. Jedes Einzelexperiment erfolgte wiederum in dreifacher Ausführung. Die 
Expression des Ziel-Gens wurde schließlich auf die durchschnittliche Expression der in 
diesem experimentellen Setting nicht regulierten drei Housekeeping-Gene TBP, HPRT und 
USF2 normalisiert (Abb. 8). 
2.3.6 Qualitätskontrolle 
Zur Qualitätssicherung wurden zum Ersten auf jeder Platte fünf verschiedene QC-Proben mit 
gemessen, die jeweils die DNA eines Probanden repräsentierte, welche regulär auf einer 
anderen Platte gemessen wurde. Zum Zweiten wurde nach Abschluss der eigentlichen 
Messungen eine Platte mit zufällig ausgewählter Probanden-DNA zusammengestellt. Die 
DNA hierfür wurde aus den initial nach der DNA-Extraktion hergestellten Master-
Probenröhrchen genommen, um eventuelle Pipettierfehler im Messverlauf mit detektieren zu 
können. Insgesamt wurden auf diese Weise 5% aller im Rahmen der Studie gemessenen 
Proben mittels Zweitmessung kontrolliert. Die Konkordanzrate für beide Schritte der 
durchgeführten Qualitätskontroll-Messungen lag bei 100%. Die Genotyp-Frequenzen lagen 
außerdem für alle SNPs im Hardy-Weinberg-Gleichgewicht. Eine charakteristische 
Darstellung der SNPs erfolgt in Abb. 9. 
Die Sicherstellung der Korrektheit der Messergebnisse für die Genexpressionsanalyse 
erfolgte – wie unter 2.3.5 bereits erläutert – durch Triplikatmessungen sowie Normalisierung 
der Messergebnisse auf Housekeeping-Gene. 
2.3.7 Statistische Auswertung 
2.3.7.1 Klassische Analyse 
Für die statistische Auswertung der Daten wurde die Software R 2.10.1 genutzt.  
Um eine Normalverteilung zu approximieren, wurden die Lipid-Phänotypen zunächst log-
transformiert. Die Werte für TC, LDL-C, HDL-C und TG, Alter und BMI SDS wurden auf 
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Standardnormalverteilung skaliert, um dimensionslose Effektschätzer zu erhalten. Diese 
lassen eine bessere Vergleichbarkeit zwischen verschiedenen Prädiktoren und Studien zu. 
Anschließend wurde mittels eines linearen Regressionsmodells zunächst die Assoziation von 
SNP mit BMI SDS untersucht. Hierfür wurde auf Alter und Geschlecht adjustiert. Die 
möglichen drei genetischen Modelle (additiver Effekt beider Allele vs. dominanter Effekt des 
minor allele vs. rezessiver Effekt des minor allele) wurden dabei separat analysiert.   
Auf gleiche Weise erfolgte die Analyse von SNP-Blutlipidwert-Assoziationen. Allerdings 
wurde hierfür auf Alter, Geschlecht und BMI-SDS adjustiert.  
Aufgrund der komplexen Testung von fünf Genotypen, sechs SNPs und drei genetischen 
Modellen musste eine Korrektur für multiples Testen vorgenommen werden. Wegen der 
multiplen Korrelationen zwischen den Phänotypen und den Effekten im Rahmen der 
genetischen Modelle war es notwendig, hierfür eine null distribution zu simulieren. In 
unserem Fall wurde die familywise error rate von 5% durch die Definition des 
Signifikanzlevels bei 6,7x10-4 kontrolliert und daher zur Korrektur des multiplen Testens 
angewandt. 
2.3.7.2 Bayes’sche Analyse 
Ein großer Nachteil der oben beschriebenen klassischen Analyse ist die in unserem Fall 
große Anzahl der durchzuführenden Berechnungen, die aufgrund der Vielzahl möglicher 
Kombinationen zwischen SNPs und Phänotypen sowie der angenommenen genetischen 
Modelle notwendig werden. Um die begrenzten Möglichkeiten einer solchen klassischen 
Analyse zu überwinden, erfolgten zusätzlich Berechnungen nach dem Bayes’schen Modell. 
Durch diesen Ansatz können Plausibilitäten verschiedener Berechnungsmodelle und der 
korrespondierenden Effektgrößen abgeschätzt werden. Durch die Möglichkeit der parallelen 
Korrelation aller Lipid-Phänotypen und der potentiell beeinflussenden Faktoren werden bei 
der Betrachtung der Gesamtkorrelation eine Verrechnung der Einzeleffekte und eine 
Wichtung realisierbar. Zu einem gewissen Grad werden hierdurch fälschlicherweise 
detektierte Assoziationen vermieden. Weiterhin können bei der Betrachtung aller 
Abhängigkeiten zwischen den zu untersuchenden Variablen durch die Bayes’sche 
Analysemethode zusätzliche Erkenntnisse bezüglich Wahrscheinlichkeiten der 
verschiedenen genetischen Risikomodelle und die Kalkulation von Störfaktoren abgeleitet 
werden. Letztlich umgeht das Bayes’sche Modell die o.g. Nachteile der klassischerweise 
notwendigen Mehrfachanalyse. 
Auf das detaillierte Vorgehen im Rahmen der Bayes’schen Analysen soll im Rahmen dieser 




2.4.1 Klassische Analyse 
Ein signifikanter Zusammenhang zwischen BMI SDS und jedem der untersuchten SNPs 
konnte für jedes Vererbungsmodell ausgeschlossen werden. Dies zeigt, dass keine Relation 
zum Grad der Übergewichtigkeit vorliegt. Die Ergebnisse der Berechnung im additiven 
Modell sind in Abb. 10 dargestellt, die Ergebnisse für alle genetischen Vererbungsmodelle 
sind in Abb. 11 dargestellt.  
Die als zweiter Schritt durchgeführte Assoziationsanalyse von Genotypen und Lipid-
Phänotypen ergab im additiven Modell folgende Signifikanzen:  
Für rs599839 (SORT1) mit  
 - TC zeigte sich eine Signifikanz p = 1.50x10-4, β = -0.257, mit 
 - LDL-C zeigte sich eine Signifikanz p = 8.82x10-6, β = -0.3. 
Für rs4420638 (APOE) mit  
 - TC zeigte sich eine Signifikanz p = 2.45x10-5, β = 0.336, mit 
 - LDL-C zeigte sich eine Signifikanz p = 1.38x10-6, β = 0.382. 
Weitere Assoziationen fanden sich auch bei Überprüfung der anderen Vererbungsmodelle 
nicht. Die Ergebnisse finden sich ebenfalls in Abb. 10 und Abb. 11. 
2.4.2 Bayes’sche Analyse 
Die Ergebnisse der Bayes’schen Analyse sollen hier nur im Überblick dargestellt werden. Die 
detaillierten Ergebnisse sind im Kapitel 3 „Abbildungen und Tabellen“ in Abb. 12 aufgeführt. 
Die Analyse erfolgte nach Zusammenfassung der einzelnen Lipid-Phänotypen zu dem Multi-
Phänotyp HDL-C, LDL-C und TG. Dabei wurden die in Abb. 13 dargestellten Abhängigkeiten 
analysiert. Da TC und TG eine starke Korrelation aufweisen, wurde TC nicht in die Analyse 
integriert.  
Die stärksten Plausibilitäten wurden bei der Berechnung der paarweisen Korrelationen für 
folgende Assoziationen detektiert: 
 - HDL-C zeigte eine Plausibilität in Bezug auf rs4420638 (APOE) im dominanten  
   Vererbungsmodell sowie auf Alter und BMI SDS. 
 - TG zeigte eine Plausibilität in Bezug auf  rs3812316 (MLXIPL) im dominanten  
   Vererbungsmodell sowie auf Alter und BMI SDS. 
 - LDL-C zeigte Plausibilitäten in mehreren Vererbungsmodellen: 
  - im rezessiven Modell in Bezug auf rs599839 (SORT1), rs4420638 (APOE) 
    und auf BMI SDS,  
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  - etwas weniger starke Plausibilität bei Kombination von rezessivem und 
    dominantem Modell in Bezug auf rs599839 (SORT1) und rs4420638 (APOE) 
    sowie Alter und BMI SDS und 
  - im dominanten Modell in Bezug auf rs6102059 (MAFB). 
Analysiert man die Ergebnisse unabhängig vom Vererbungsmodell unter Einbeziehung der 
Interpretation der Einschlusswahrscheinlichkeiten der Co-Variablen, so zeigen sich folgende 
Korrelationen (Abb. 14): 
 - Für LDL-C fand sich neben dem erwarteten Zusammenhang mit dem BMI SDS 
   zusätzlich eine mit großem Sicherheitsfaktor detektierte, vom BMI unabhängige 
   Korrelation mit rs599839 (SORT1) und rs4420638 (APOE). 
 - Effekte von rs4420638 (APOE) auf HDL-C,  
 - von rs3846663 (HMGCR) und rs6102059 (MAFB) auf LDL-C und  
 - von rs3812316 (MLXIPL) auf TG konnten zumindest nicht ausgeschlossen werden. 
Verglichen mit der klassischen Analyse zeigte die Mehrheit der detektierten Werte eine 
geringere Varianz. Dies spricht für eine höhere Eignung des Bayes’schen Rechenmodells. 
2.4.3 Expressionsanalyse 
Im humanen SGBS-Adipozytendifferenzierungsmodell konnte während der Differenzierung 
von Präadipozyten zu ausgereiften Adipozyten für SORT1, HMGCR, MLXIPL, FADS2, 
APOE und MAFB eine signifikante Herauf-Regulation von 10 bis 104 gezeigt werden  
(Abb. 8).  
2.5 Diskussion  
Die Replikation publizierter Ergebnisse aus Erwachsenenkohorten gelang im Rahmen 
unserer Arbeit in unserer Kinderkohorte bei zwei der sechs ausgewählten SNPs, eine 
Relevanz in Bezug auf den Lipidstoffwechsel ist damit bestätigt.  
Für rs599839 (SORT1) und rs4420638 (APOE) konnte im Rahmen der klassischen linearen 
Regressionsanalyse jeweils eine signifikante Assoziation mit TC und LDL-C nachgewiesen 
werden. Ein signifikanter Zusammenhang für BMI SDS konnte mit keinem der SNPs 
detektiert werden. Da Übergewichtigkeit per se ein Risiko für erhöhte Blutfettwerte darstellt, 
kann somit ausgeschlossen werden, dass beobachtete o.g. SNP-Blutlipidwert-Korrelationen 
sekundär durch den Grad der Übergewichtigkeit signifikant wurden. Die zusätzlich 
durchgeführte Bayes’sche Analyse bestätigte die Ergebnisse der klassischen Analyse. Auch 
hier konnte gezeigt werden, dass rs599839 (SORT1) und rs4420638 (APOE) mit großer 
Sicherheit mit dem LDL-C-Level assoziiert ist – wiederum unabhängig vom Grad der 
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Übergewichtigkeit. Außerdem ließ die Bayes’sche Analyse erkennen, dass Effekte von 
rs4420638 (APOE) auf HDL-C, rs3846663 (HMGCR) und rs6102059 (MAFB) auf LDL-C und 
rs3812316 (MLXIPL) auf TG nicht ausgeschlossen werden können, auch wenn im Rahmen 
der vorliegenden Untersuchung keine Signifikanz nachweisbar war. Weitere Untersuchungen 
wären hier daher wünschenswert. 
 
Die durch uns nachgewiesenen Assoziationen für rs599839 (SORT1) und rs4420638 
(APOE) mit TC und LDL-C wurden in vielen Studien in europäischen und nicht-
europäischen, kaukasischen und nicht-kaukasischen Kohorten bestätigt [7, 9, 15, 35]. 
 
Die in einer großen Meta-Analyse nachgewiesenen Korrelationen von rs174570 (FADS) mit 
TC, LDL-C und HDL-C [10] konnten durch uns und auch andere Studien [37] nicht bestätigt 
werden. Im Rahmen der Meta-Analyse-Kohorten wurden aus 16 europäischen Studien  
n=17797-22562 Individuen untersucht [10], wobei wir für unsere rs174570 (FADS)-
Assoziationsanalysen nur n=578 Individuen analysierten. Schwache Effekte könnten daher 
durch unsere kleine Probandenzahl undetektiert bleiben. Jedoch detektierte auch die 
Bayes’sche Analyse für rs174570 (FADS) die geringste Plausibilität aller der von uns 
untersuchten SNPs, da für keinen der drei Lipid-Phänotypen eine Korrelation gezeigt werden 
konnte.  
 
Für rs6102059 (MAFB) sind in der Literatur widersprüchliche Ergebnisse zu finden, obwohl 
hier Studien mit großen Kohorten und guter Power vorliegen. Eine signifikante Korrelation 
konnte mit LDL-C gefunden [8], jedoch im Rahmen weiterer Untersuchungen nicht repliziert 
werden [15]. Die von uns erhobenen Daten können keine überzeugende Assoziation von 
rs6102059 mit Lipid-Leveln aufzeigen. Auf Grundlage der zusätzlich durchgeführten 
Bayes’schen Analyse ist eine mögliche Assoziation von rs6102059 mit TC und LDL-C jedoch 
nicht mit Sicherheit gänzlich auszuschließen. Ein potentieller Zusammenhang könnte laut 
Bayes’schem Analyseergebnis in unserem vorliegenden Studiendesign lediglich undetektiert 
geblieben sein. Weitere Untersuchungen, zum Beispiel in größeren Kohorten, wären hier 
also möglicherweise zielführend. 
 
Im Rahmen von Studien mit Kohortengrößen von n=2346 (Inselpopulation) [49] bis hin zu 
19840 [8] Individuen konnten signifikante Assoziationen für rs3846663 (HMGCR) mit LDL-C 
nachgewiesen werden. Eine mögliche Ursache, dass Signifikanzen im Rahmen unserer 
Untersuchungen nicht nachgewiesen werden konnten, kann auch hier unsere 
vergleichsweise kleine Kohortengröße sein. Für rs3846663-Phänotyp-Assoziationen standen 
uns Daten von 572 Probanden zur Verfügung. Dennoch gehen unsere Daten auch unter 
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Berücksichtigung der Bayes’schen Analysewerte tendenziell mit den o.g. publizierten Daten 
konform.  
 
Auch für rs3812316 (MLXIPL) existieren widersprüchliche Daten in der Literatur. Zwar wird 
eine starke Signifikanz mit TG bei Erwachsenen angegeben [16], dies kann jedoch durch 
andere Studien nicht bestätigt werden [40, 41]. In unserer klassischen Analysemethode 
konnte ebenfalls keine Signifikanz nachgewiesen werden. Auffällig ist jedoch, dass 
homozygote SNP-Träger tendenziell deutlich niedrigere Absolutwerte für TG aufwiesen. So 
kann für Träger des SNP-Alleles ein protektiver Effekt vermutet werden, der sogar in 
Anwesenheit von Übergewichtigkeit bereits in der Kindheit deutlich wird. Ein solcher 
protektiver Effekt war bereits im Rahmen andere Untersuchungen erwähnt worden [16]. 
Auch unsere Bayes’sche Analyse unterstützt die These, da für HDL-C und LDL-C kein 
Hinweis auf vorliegende Effekte gefunden werden konnte. Ein Effekt auf TG konnte 
wiederum zumindest nicht ausgeschlossen werden.  
 
Allgemein lag die Limitation unserer Studie darin, dass unsere Kohortengröße 
verhältnismäßig klein war und hauptsächlich übergewichtige Kinder beinhaltete. Aufgrund 
der engen Definition unserer Einschlusskriterien stand uns aber dennoch eine Kohorte zur 
Verfügung, die sich durch Freiheit von Komorbidität und Medikation auszeichnete und in der 
wir dadurch trotz limitierter Power höhere Effektgrößen detektieren konnten, als es in den 
publizierten Studien mit Erwachsenenkohorten möglich war. 
Bei allen Vorteilen, die Untersuchungen in Kinderkohorten bieten, muss aber erwähnt 
werden, dass Daten, die im Zeitraum der Pubertät erhoben werden, durch die 
physiologischen Veränderungen des Körpers beeinflusst sein können (in unserem Fall 
Veränderungen des Lipidstoffwechsels).  
Weiterhin muss generell festgehalten werden, dass GWA-Studien – neben allem 
vorhandenen Potential – auch Nachteile haben [50]: So kommen die großen Kohortenzahlen 
oft dadurch zustande, dass mehrere Einzelkohorten subsummiert werden. Bei sich hier 
vermischenden Kohorten mit unterschiedlichen Ein- und Ausschlusskriterien durch 
unterschiedliche Studiendesigns und damit potentiell heterogener Gesamtkohortenstruktur 
ist die Aussagekraft von Ergebnissen verringert. Ebenso sind Ergebnisse verschiedener 
kleinerer Studien für sich nur bedingt untereinander vergleichbar, wenn die Kohorten 
unterschiedlicher Ethnie sind. Auch die traditionellerweise angewandten linearen 
Rechenmodelle für die Datenauswertung von GWA-Studien können nur begrenzt Aussagen 
liefern, da Co-Variablen nicht inkludiert werden können, verschiedene genetische 
Vererbungsmodelle nicht parallel und gegeneinander analysiert werden können, da fehlende 
phänotypische Variablen zum Ausschluss des betreffenden Individuums und damit zur 
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Verkleinerung der Kohortengröße führen und da polygenetische Effekte sowie Informationen 
über zusätzlich vorliegende Phänotypen nicht einzeitig berücksichtigt werden können. Gering 
ausgeprägte Effekte könnten so undetektiert bleiben.  
Um diese analytischen Unzulänglichkeiten zu minimieren, wurde im Rahmen unserer Arbeit 
zusätzlich die Bayes’sche Methode angewendet. Wir konnten damit Aussagen zu 
Wahrscheinlichkeiten und Plausibilitäten treffen, welche die Relevanz unserer Ergebnisse 
unterstützt und Hinweise auf weitere potentielle Korrelationen gibt, die in zukünftigen 























































































































































































































APOE/C1/C4/C2 rs4420638 1E-60 0,19 0,2 / 0,183 101,77




HMGCR rs3846663 8E-12 0,07 0,38 / 0,408 10,88 nein nein [8]
CELSR2, PSRC1, 
SORT1
rs599839 5E-42 -0,16 0,24 / 0,331 18,2 ja nein [7]












GALNT 2 rs4846914 7E-15 0,08 2E-13 -0,07 0,4 / 0,417 1,82 ja nein [7]
GCKR rs1260326 2E-31 0,12 0,45 / 0,4 3,48 ja nein [8]
MAFB rs6102059 4E-09 -0,06 0,32 / 0,258 18,21 nein nein [8]
HNF1A rs2650000 2E-08 0,07 0,36 / 0,305 1,12 nein ja [8]
MMAB, MVK 
(Chromosom 12)
rs2338104 1E-10 -0,07 0,45 / 0,517 1,98 MVK ja nein [8]
XKR6-AMAC1L2 
(Chromosom 8)
rs7819412 3E-08 -0,04 0,48 / 0,492 nein nein [8]
ABCG8 rs6544713 2E-20 0,15 0,32 / 0,258 ja nein [8]
ABCA1 rs3905000 8,6E-13 0,113 0,86 / 0,908 2,62 ja ja [10]
TMEM57 rs10903129 1,8E-05 0,05 5,4E-10 0,061 0,54 / 0,508 1,36 nein nein [10]
TIMD4-HAVCR1 
(Chromosom 5)
rs1501908 1E-11 -0,07 0,37 / 0,333 1,24 nein nein [8]
nach erfolgtem Scoring aus o.g. GWA-Studies ausgewählte SNPs, welche 
im Rahmen unserer Studie letztlich weiter untersucht wurden
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Abb. 2: Scoring zur SNP-Auswahl hinsichtlich phänotypischer Assoziation (p-Wert), 
Allelfrequenz (MAF), der Anzahl der bereits vorliegenden Veröffentlichungen und dem 
Grad der Herauf-Regulation im SGBS-Adipozytendifferenzierungs-Modell 
 
 
Spalte p-value: es wurde die stärkste Signifikanz aufgeführt (es ist nicht aufgeführt, ob es sich dabei um eine Korrelation mit 
LDL-C, HDL-C, TC oder TG handelte; dies ist ersichtlich aus Abb. 1) 
Grau hinterlegt: die nach dem Scoring für die Arbeit ausgewählten SNPs 
bester p-value 
aus GWA-Paper 
(Korrelation mit TC, 












1E-60 0,183 101,77 1 0 24
5E-42 0,331 18,2 1 0 22
6,8E-10 0,905 11,57 1 1 22
4,3E-13 0,84 4,8 1 0 20
8E-12 0,408 10,88 1 0 18
9,9E-08 0,9 2,18 1 0 18
1E-73 0,575 1,37 1 1 18
4E-09 0,258 18,21 0 0 18
8,6E-13 0,908 2,62 1 1 16
1,5E-11 0,917 1,04 1 1 14
1E-21 0,508 2,81 1 1 14
2E-31 0,4 3,48 1 0 14
5,4E-10 0,508 1,36 0 0 14
1E-10 0,517 1,98 1 0 12
1E-11 0,333 1,24 0 0 12
1,5E-16 0,892 nicht untersucht 1 1 12
3E-08 0,492 nicht untersucht 0 0 10
7E-15 0,417 1,82 1 0 10
2E-08 0,305 1,12 0 1 10
2E-20 0,258 nicht untersucht 1 0 6
> 1E-20 = 2 Punkte bis 0,3 = 2 Punkte bis 2 = 2 Punkte 0 = 2 Punkte 0 = 2 Punkte
> 1E-40 = 4 Punkte bis 0,5 = 4 Punkte bis 4 = 4 Punkte 1 = 0 Punkte 1 = 0 Punkte
> 1E-50 = 6 Punkte bis 0,6 = 6 Punkte bis 6 = 6 Punkte
> 1E-60 = 8 Punkte bis 0,7 = 8 Punkte bis 8 = 8 Punkte
≤ 1E-60 = 10 Punkte über 0,7 = 10 Punkte über 8 = 10 Punkte
10 Punkte = orange 8 Punkte = grün 6 Punkte = blau 4 Punkte = gelb 2 Punkte = lila 0 Punkte = türkis











































Abb. 3: Deskriptive Statistik für alle in die Studie eingeschlossenen Individuen (n=594) 
[51] 
 


















~85 kBp at 3' side 
o f M AFB 
INTERGENIC of 
APOC1 and 
AHBJDXZ APOEC1C2C-APEM 2: 5’-6FAM -
CCACACCAGGAAA-M GBNFQ-3’
100%
APOC1P1 Custom SNP Taqman Assay APOEC1C2C4-APOEV2: 5’-VIC-
TAGACCACACTAGGAAAA-M GBNFQ-3’
(93/93) 
~10 kBp at 3' side 









~10 kBp at 3' side 


















HM GCR rs3846663 penultimate intron 
o f HM GCR 
C__26555315_10 GTCTAGTTCTATTCTGATGCCATTA[C/T]AGTT
GCCCTGTTTTTAGTTGATTTA





SORT1 rs599839 C____972962_10 AAGAGAAAGAAATAGGAGCAGGATC[A /G]ACT
TCCAGATATACAGAGAATATAA













Abb. 6: Beispiel für ein vom ABI Prism 7500 Sequenzdetektor (Applied Biosystems, 
Lincoln, USA) ausgegebenes Ergebnisbild 
 
 
Roter Kreis repräsentiert homozygote Allelträger des Allels X. 
Blaues Rechteck repräsentiert homozygote Allelträger des Allels Y. 
Grünes Dreieck repräsentiert heterozygote Träger beider Allele X und Y. 
Graues Rechteck repräsentiert Qualitätskontrolle, NTC - Wells ohne enthaltene DNA. 
Schwarzes Kreuz repräsentiert nicht eindeutig zuzuordnende Wells (im Bild nicht enthalten). 
 
 
Abb. 5: ABI Prism 7500 Sequenzdetektor [52] 
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Es wird die Herauf-Regulation der mRNA-Expression von SORT1, HMGCR, MLXIPL, FADS2, APOE und MAFB 
während der humanen Adipozytendifferenzierung in SGBS-Zellen gezeigt. Die Daten wurden über 3 
unabhängige Experimente gemittelt, welche für sich wiederum als Triplikatmessung erfolgten. Die Ergebnisse 
sind in mean±SEM gegeben. Für alle Gene wurde das Signifikanzlevel von p<0.001 erreicht (one-way ANOVA 
mit Dunnet´s posthoc test). 
 
Gene Forward primer Reverse Primer Probe 
Template 
length (bp)
APOE GCACTGGGTCGCTTTTGG TGTA GGCCTTCAACTCCTTCATG CGCCCTCAGTTCCTGGGTGACCT 139
FADS2 GAACATGCTGCACGTGTTTGT GGGCA GGTA TTTCAGCTTCTTC TGGCA GCCCATCGAGTACGGC 76
HM GCR TTGTCACCGCCATCTACA TTG GGGACCACTTGCTTCCATTAAAG ACAGGATGCAGCA CAGAATGTTGGTAGTTCA 78
M AFB CATCTGGAGACTCCTGGCTTTCT TCCTGGCGCGGA CTACTCT TGTCCCGGCTTAACGCGCAAAGT 84
M LXIPL CCCACACTCACA CGCCTCTT GAAATTCTTCCACTTGGGAGACA GCCACTGTA GGCCAGGCTCA AGCACT 98
SORT1 CGCACCAGCATGTGTTTGAT AGACTAGAA TGA CCCCAGTGCTATCT CTCAGAGGCTCAGTATCCTTGTCCTGGGT 81
TBP TTGTAAACTTGACCTAAAGACCATTGC TTCGTGGCTCTCTTATCCTCA TG AA CGCCGAA TATAATCCCAA GCGGTTTG 101
USF2 GCGTCCAGTGTGGGAGATACTAC GGCGA TCGTCCTCTGTGTTC AGAGCTTGCAGGCTGGAGGCCAGTT 132
HPRT GGCAGTATAATCCAAAGA TGGTCAA  GTCTGGCTTATATCCAACACTTCGT CA AGCTTGCTGGTGAA AAGGACCCC 80
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Abb. 9: Charakteristische Darstellung der SNPs und der durchgeführten Analysen [51] 
 
 https://doi.org/10.1371/journal.pone.0138064.s011 
Die dem SNP zugehörigen Chromosomen, Positionen und CEU MAF wurden aus den Hapmap-Datenbanken übernommen 
(Hapmap release #28, NCBI 36, dbSNP 126). Für rs3812316 wurde die CEU MAF vom pilot 1 CEU low coverage panel 
übernommen. Alle Gene befinden auf dem Komplementärstrang. Die Allelnotationen beziehen sich auf den DNA-
Vorwärtsstrang. Call rate und MAF sind in Prozent angegeben, HWE gibt den p-Wert des exakten HWE-Tests an. 
Variant rs599839 rs3846663 rs3812316 rs174570 rs4420638 rs6102059 
Chromosome 1 5 7 11 19 20
Position 109623689 74691482 72658273 61353788 50114786 38662198
Alleles 
(major/minor) 
A/G C/T C/G C/T A/G C/T 




Coenzyme A reductase 
MLX interacting protein fatty acid desaturase apoE 
V-maf 
musculoaponeurotic 





Enzyme chol. Synthesis TF in TG synthesis Enzyme FA metabolism
apolipoprotein, chol. 
Transport 
TF in hematopoeisis 
Trait LDL-C LDL-C TG TG, TC LDL-C LDL-C 
Location intergenic intronic Gln>His intronic 5´upstream intergenic 
N 576 572 564 578 584 575
Call rate 97.0 96.3 94.9 97.3 98.3 96.8 
MAF 24. Jan 35.8 11. Mrz 11. Jul 16. Aug 29. Jul
CEU MAF 27. Sep 39.4 14. Feb 13. Apr 18. Mrz 28. Mrz
HWE 0.73 0.72 0.83 1.00 0.37 0.69 
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Abb. 10: Assoziationen der Genotypen mit BMI SDS und Lipidwerten im additiven 
Vererbungsmodell nach linearer Regressionsanalyse [51] 
 
 
Dargestellt sind die Anzahl der untersuchten Individuen in den jeweiligen Analysen (N), beta-Coeffizienten, deren 
Standardfehler (SE), 95% Konfidenzintervalle (CI) und unkorrigierte p-Werte. 
Da standardisierte Werte analysiert wurden, haben beta-Coeffizienten und Standardfehler die Untersuchungseinheit 1. BMI 
SDS wurde im additiven Vererbungsmodell analysiert und für Alter und Geschlecht adjustiert. Die Lipid-Messwerte wurden 
logarithmiert, im additiven Vererbungsmodell analysiert und für Alter, Geschlecht und BMI SDS adjustiert. Signifikante 




Abb. 11: Vollständige Darstellung der Assoziationen zwischen den untersuchten 
Genotypen mit BMI SDS und Lipidwerten für alle 3 analysierten Vererbungsmodelle 
nach linearer Regressionsanalyse [51] 
 
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0138064.s007  
Dargestellt sind Anzahl der untersuchten Individuen (N), beta-Coeffizienten der linearen Regressionsanalysen mit 
dazugehörigen Standardfehlern (SE) und p-Werte für alle drei analysierten genetischen Vererbungsmodelle (additiv, dominant, 
rezessiv). Da standardisierte Werte analysiert wurden, haben beta-Coeffizienten und Standardfehler die Untersuchungseinheit 
1. BMI SDS wurde für Alter und Geschlecht adjustiert. Lipid-Phänotypen wurden für Alter, Geschlecht und BMI SDS adjustiert. 




















BMI SDS rs599839 576 -0.0866 0.0664 0.1926 -0.2365 0.1693 0.1631 0.0764 0.0819 0.3512
BMI SDS rs3846663 572 0.0756 0.0614 0.2187 0.1966 0.1251 0.1165 -0.0529 0.0841 0.5291
BMI SDS rs3812316 564 -0.1261 0.0948 0.1837 -0.17 0.4107 0.6791 0.1359 0.1021 0.1838
BMI SDS rs174570 578 0.1761 0.0903 0.0516 0.1779 0.3529 0.6144 -0.1979 0.099 0.0462
BMI SDS rs4420638 584 -0.0041 0.0793 0.9585 -0.0561 0.2782 0.8403 -0.0005 0.0883 0.9953
BMI SDS rs6102059 575 0.0625 0.0648 0.3353 0.2454 0.1496 0.1014 -0.027 0.0829 0.7443
TC rs599839 576 -0.2565 0.0672 1.50e-04 -0.2766 0.1733 0.111 0.325 0.0828 9.67e-05
TC rs3846663 572 0.1413 0.0622 0.0235 0.2657 0.127 0.0369 -0.1445 0.0852 0.0904
TC rs3812316 564 -0.0224 0.094 0.8118 -0.3501 0.4059 0.3888 0.0042 0.1013 0.9667
TC rs174570 578 -0.0401 0.0917 0.6625 -0.295 0.3561 0.4078 0.0247 0.1007 0.8063
TC rs4420638 584 0.336 0.079 2.45e-05 0.5642 0.2805 0.0448 -0.3597 0.0881 5.02e-05
TC rs6102059 575 0.0185 0.0649 0.7753 0.3292 0.1497 0.0283 0.0699 0.0829 0.3992
HDL-C rs599839 576 0.0766 0.0665 0.2499 0.28 0.1696 0.0993 -0.0511 0.0821 0.5339
HDL-C rs3846663 572 0.0981 0.0607 0.1064 -0.007 0.1241 0.9549 -0.1863 0.0827 0.0247
HDL-C rs3812316 564 0.1287 0.0932 0.1677 0.3968 0.4029 0.325 -0.1247 0.1004 0.2148
HDL-C rs174570 578 -0.0775 0.0896 0.3873 -0.0765 0.3483 0.8262 0.0872 0.0983 0.3754
HDL-C rs4420638 584 -0.1297 0.0782 0.098 -0.4498 0.2746 0.1019 0.1154 0.0872 0.186
HDL-C rs6102059 575 0.0384 0.0637 0.5474 0.0655 0.1476 0.6574 -0.0427 0.0814 0.6004
LDL-C rs599839 576 -0.2996 0.0668 8.82e-06 -0.4266 0.1725 0.0137 0.3555 0.0824 1.90e-05
LDL-C rs3846663 572 0.1196 0.0619 0.0539 0.3028 0.1262 0.0167 -0.0875 0.0848 0.3025
LDL-C rs3812316 564 -0.0425 0.0935 0.6494 -0.1414 0.4042 0.7267 0.0406 0.1008 0.6872
LDL-C rs174570 578 0.0212 0.0913 0.8165 -0.2008 0.3545 0.5714 -0.0415 0.1002 0.6785
LDL-C rs4420638 584 0.3819 0.0783 1.38e-06 0.6728 0.2789 0.0161 -0.4057 0.0873 4.18e-06
LDL-C rs6102059 575 0.018 0.0648 0.7811 0.3394 0.1493 0.0233 0.0739 0.0827 0.3715
TG rs599839 576 -0.1135 0.065 0.0811 -0.2432 0.1659 0.1433 0.1157 0.0801 0.1493
TG rs3846663 572 -0.0065 0.0593 0.913 0.0888 0.1209 0.4631 0.0519 0.081 0.5218
TG rs3812316 564 -0.1342 0.0878 0.1269 -0.8484 0.3784 0.0254 0.103 0.0947 0.277
TG rs174570 578 0.1367 0.0868 0.1159 0.177 0.3378 0.6005 -0.1504 0.0953 0.1148
TG rs4420638 584 0.1352 0.076 0.0758 0.3752 0.2671 0.1607 -0.1299 0.0847 0.1258
TG rs6102059 575 0.0754 0.062 0.2245 0.1639 0.1436 0.2544 -0.0732 0.0793 0.3564
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Abb. 12: Detaillierte Ergebnisse der Bayes’schen Analyse [51] 
 
 
Mögliche Modelle von HDL-C, LDL-C und TG können bis zu 15 Kovariablen (Alter, Geschlecht, BMI-SDS, dominante und 
rezessive Effekte von SNPs) enthalten. Es werden die wahrscheinlichsten Modelle, korrespondierende a-posteriori-
Wahrscheinlichkeiten und Bayes-Faktoren dargestellt. Die Modelle sind nach deren Plausibilität sortiert. Eine kumulative 
Wahrscheinlichkeit von 95% wurde als cut-off für die Modelldarstellung definiert. 
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Dargestellt ist die Struktur des für die vorliegende Analyse genutzten Bayes’schen Rechenmodells. Die schwarzen Pfeile 
symbolisieren mögliche Einflüsse der betrachteten Kovariablen (SNPs, Alter, Geschlecht, BMI SDS) auf die Verteilung der 
Mittelwerte der Lipid-Phänotypen. Graue Pfeile stellen die Kovarianz der Lipide dar.  
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Abb. 14: Einschlusswahrscheinlichkeiten von Kovariablen und Bayes’sche 
Effektgrößen [51] 
 
Dargestellt sind die Einschlusswahrscheinlichkeiten von einzelnen Kovariablen, resultierende Effektgrößen sowie 
korrespondierende Standardabweichungen (SD) normalisiert über alle Modelle, die die entsprechende Kovariable enthalten. 
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To assess potential effects of variants in six lipid modulating genes (SORT1, HMGCR,
MLXIPL, FADS2, APOE andMAFB) on early development of dyslipidemia independent of
the degree of obesity in children, we investigated their association with total (TC), low den-
sity lipoprotein (LDL-C), high density lipoprotein (HDL-C) cholesterol and triglyceride (TG)
levels in 594 children. Furthermore, we evaluated the expression profile of the candidate
genes during human adipocyte differentiation.
Results
Expression of selected genes increased 101 to >104 fold during human adipocyte differenti-
ation, suggesting a potential link with adipogenesis. In genetic association studies adjusted
for age, BMI SDS and sex, we identified significant associations for rs599839 near SORT1
with TC and LDL-C and for rs4420638 near APOE with TC and LDL-C. We performed
Bayesian modelling of the combined lipid phenotype of HDL-C, LDL-C and TG to identify
potentially causal polygenic effects on this multi-dimensional phenotype and considering
obesity, age and sex as a-priori modulating factors. This analysis confirmed that rs599839
and rs4420638 affect LDL-C.
Conclusion
We show that lipid modulating genes are dynamically regulated during adipogenesis and
that variants near SORT1 and APOE influence lipid levels independent of obesity in chil-
dren. Bayesian modelling suggests causal effects of these variants.
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Introduction
Alterations in blood lipid phenotypes culminating in dyslipidemia are important risk factors
for the development of cardiovascular disease [1]. Elevated blood low-density lipoprotein cho-
lesterol (LDL-C) and triglycerides (TG) are strongly related to the likelihood of existing or
future coronary heart disease [2, 3], whereas elevated blood high-density lipoprotein choles-
terol (HDL-C) has a protective effect [4]. The most common cause of dyslipidemia is obesity
[5]. However, a relevant proportion of patients with elevated blood lipid levels does not show
an abnormal BMI [6].
Meta-analyses of genome-wide association (GWA) studies revealed many genetic loci influ-
encing blood lipid levels underlying the polygenic cause of dyslipidemia and thereby identified
suspected as well as unsuspected new candidate genes [7–10]. However, these meta-analyses
concern adult cohorts. So far, there are only very few data on selected genes associated with
altered blood lipid phenotypes in children and adolescents [11–14].
Investigation of childhood cohorts has several advantages though. They are much less
biased by chronic disease and treatments but already show considerable heterogeneity regard-
ing blood lipid levels. Also, considering future prediction of developing dyslipidemia, it is
important to assess whether associations between genetic variants and blood lipid phenotypes
observed in adults are already evident in children and adolescents [15]. Due to the lower influ-
ence of co-morbidities and other life-style related factors, we suppose that primary genetic
effects are stronger in children than in adults. Thus, we hypothesize that we can detect at least
some of the variants even with the lower number of individuals available for childhood
cohorts.
In the present study, we aimed at assessing associations of six variants with lipid traits in a
sample of mainly obese children. Selected variants are located in or near the genes SORT1 (sor-
tilin 1),HMGCR (3-hydroxy-3-methylglutaryl-Coenzyme A reductase),MLXIPL (MLX inter-
acting protein), FADS2 (fatty acid desaturase 2), APOE (apolipoprotein E) andMAFB (V-maf
musculoaponeurotic fibrosarcoma oncogene homolog B) for which high effect-sizes regarding
lipid phenotypes were reported. Going beyond classical association analysis, we additionally
performed a Bayesian modelling approach to identify unconfounded relationships between
genetic and non-genetic covariables and lipid phenotypes. Considering that obesity is a risk
factor for dyslipidemia per se and that adipose tissue is an important tissue for lipid metabo-
lism, we also assessed a potential relationship of the candidate gene expression for adipogenesis
by studying time-series of gene-expression during human adipocyte differentiation.
Methods
Selection of Candidate Genes and Variants
Genes were selected according to evidence of genotype-phenotype-associations established in
meta-analyses of adult cohorts [8–10, 16, 17]. We prioritized genetic variants by applying a
score integrating (i) GWAS for lipid genes and obesity (p-value), (ii) gene expression data
from adipocytes, (iii) minor allele frequency and effect size, (iv) verification in replication anal-
yses,. Based on these criteria, we selected six variants rs6102059 (MAFB), rs4420638 (APOE),
rs599839 (SORT1), rs3846663 (HMGCR), rs174570 (FADS2) and rs3812316 (MLXIPL). We
excluded well-known SNPs in genes like LDL-receptor because we were interested in new can-
didate genes influencing blood lipid levels.
Cis-eQTL effects of SNPs in linkage disequilibrium with our variants were observed for
SORT1 [18–20],HMGCR [21] and FADS2 [21–23].
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Sample
A total of 683 children were recruited from the Leipzig area via our out-patient obesity clinic.
We applied German reference data for the calculation of the SDS as suggested by the National
German Guidelines for Pediatric Obesity [24]. Obesity was defined as BMI SDS>1.88 corre-
sponding to the 97th percentile.
White children were phenotyped by age, sex, height, weight, pubertal state, laboratory
parameters and other clinical characteristics. Assessment of pubertal stage was performed by
clinical examination according to Tanner [25, 26]. Blood lipid levels (triglycerides, total choles-
terol, HDL and LDL) were determined with direct enzymatic colorimetric assays by the certi-
fied laboratory at the Institute of Laboratory Medicine, Clinical Chemistry and Molecular
Diagnosis at the University of Leipzig. Written informed consent was obtained from all parents
and from participants 12 years of age. This study has been approved by the ethics committee
of the University of Leipzig and has been conducted according to the principles expressed in
the Declaration of Helsinki (October 2000).
We excluded children with chronic inflammatory diseases, metabolic diseases, genetic dis-
orders and diseases that required medication influencing lipid metabolism (N = 89).
For the remaining 594 children, data on glucose metabolism and lipid phenotypes (TC,
LDL-C, HDL-C, TG) were available. Anthropometric and metabolic characterisation of
included samples is presented in Table 1.
Gene expression analysis during human adipocyte differentiation
Gene expression profiles of selected genes were determined via qRT-PCR for human preadipo-
cyte SGBS (Simpson-Golabi-Behmel syndrome) cells during differentiation into mature adipo-
cytes. Adipocyte differentiation was induced as described previously [27].
RNA extraction was performed using the RNeasy MiniKit (Qiagen, Hilden, Germany)
including DNase digestion according to the manufacturer’s instructions. Reverse transcription
of 50 ng/μl RNA was carried out using the M-MLV Reverse Transcriptase Kit (Invitrogen,
Karlsruhe, Germany) with random hexamer [p(dN)6] primers (Roche, Basel, Switzerland).
Primer sequences are provided in S1 Table.
Experiments were performed in three distinct experiments each in triplicates. Target gene-
expression was normalized to the averaged expression of three housekeeping genes TBP,HPRT
and USF2.
DNA-Isolation and genotyping
Fasting venous EDTA blood samples were stored at -80°C. After washing with phosphate buff-
ered saline, erythrocyte depletion by NH4-lysis, and centrifugation, we extracted DNA using
QIAmp DNA Blood MiniKit (Qiagen) according to the manufacturer’s manual.
Table 1. Anthropometric andmetabolic characterization of study samples.
Sex (male / female) 277 / 317
n (non-obese / obese) 122 / 472
BMI SDS 2.39 (0.85)
Age (years) 11.67 (5.23)
Total Cholesterol (mmol/L) 4.08 (0.99)
HDL-C (mmol/L) 1.22 (0.37)
LDL-C (mmol/L) 2.46 (0.89)
Triglyceride (mmol/L) 0.99 (0.70)
Quantitative variables are presented as median (interquartile range). Obesity is defined as BMI SDS>1.88.
doi:10.1371/journal.pone.0138064.t001
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Genotyping probes and primers were obtained from Applied Biosystems (Darmstadt, Ger-
many). Primer sequences are listed in S2 Table. We used qPCR MasterMix Kit for probe Assay
and Low Rox Plus (Eurogentec, Köln, Germany) for genotyping according to the manufactur-
ers’manuals. Genotyping was performed on ABI Prism 7500 sequence detector (Applied Bio-
systems, Lincoln, USA). At least 5% of all samples were re-assessed on a different plate with
concordance rate of 100%. Genotype frequencies of all SNPs were consistent with Hardy-
Weinberg equilibrium. SNP characteristics are presented in S3 Table.
Classical statistical analysis
In classical analysis of genetic data, every combination of a single SNP and a single phenotype
is tested for association. Prior to analysis, lipid phenotypes TC, LDL-C, HDL-C and TG were
log transformed to approximate normal distribution. Continuous phenotypes TC, LDL-C,
HDL-C, TG, age and BMI SDS were standardised to zero mean and unit variance before analy-
sis in order to obtain dimensionless effect estimates which are better comparable between dif-
ferent predictors and studies.
SNP associations with BMI SDS were tested with a linear model assuming three different
genetic models, an additive effect of both alleles, and a dominant and recessive effect of the
major allele, respectively. All models were adjusted for age and sex. Similarly, lipid SNP associ-
ations were tested with a linear model and three different genetic models. All models were
adjusted for age, BMI SDS and sex. Adjustment for pubertal state instead of age is also reason-
able. Due to the high correlation of age and pubertal state (Spearman r = 0.84), the genetic
results are essentially the same (not shown). Also, pubertal stage is assessed by two parameters
(pubic hair and breast development or testicular volume), which are not necessarily coherent.
Furthermore, pubertal timing differs between boys and girls. Since dyslipidemia would be
more related to age as an indicator of duration of obesity and dyslipidemia it is not necessarily
influenced by pubertal development per se, this was another reason to adjust for age. We,
therefore, decided to use the continuous and less ambiguously measurable trait age instead of
pubertal state.
Since we tested five phenotypes, six SNPs and three genetic models, it is necessary to correct
for multiple testing. However, due to multiple correlations between phenotypes and effects of
genetic models, it was necessary to simulate the null-distribution. In our situation, a signifi-
cance level of 6.7x10-4 controls the family-wise error rate at 5% and was therefore used to cor-
rect for multiple testing in our study.
Statistical analysis was performed using R 2.10.1.
Bayesian Model Analysis
The major drawbacks of the classical analysis mentioned above are the large number of tests to
be performed due to the large number of possible combinations of SNPs and phenotypes and
the assumption of a specific model of genetic and non-genetic effects. To overcome these limi-
tations, we performed Bayesian model analysis in addition to our classical association analysis.
By this approach, we can estimate plausibilities of different models and corresponding effect
sizes. Bayesian modelling also allows some kind of causal inference by analysing all lipid phe-
notypes and possible influencing factors in parallel considering their overall correlation struc-
ture. To some extent, this avoids spurious associations.
The method is well conceived with application in analysing complex genotype-phenotype
associations in medical research [28–30]. Additional insights can be derived from the model-
ling such as probability of different genetic risk models and estimates of unconfounded effects
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considering all dependencies between variables of interest. It also circumvents the above men-
tioned issue of multiple-testing and the uncertainty regarding the model of inheritance.
Similar to the univariate analysis, transformed and standardised data were used. Lipid phe-
notypes were modelled with the Bayesian variable selection approach described in [29, 31]
using the reversible jump interface of WinBUGS (Version 1.4.3). Since correlation of TC and
LDL-C is very high (r = 0.91) we studied models of the (three-dimensional) lipid phenotype
HDL-C, LDL-C and TG. We aimed to identify the most plausible sets of co-variables having a
direct influence on each lipid phenotype accounting for correlations between them.
In our analysis, the set of co-variables consists of age, BMI SDS, sex and a recessive and a
dominant part for each of the six SNPs defined by indicator variables “genotype” = 0 and
“genotype” = 2 respectively. If both indicator variables are included, different levels of co-domi-
nance can be expressed by corresponding effect estimates. Hence, 15 co-variables were avail-
able for selection for each of the 3 lipid phenotypes.
Each different subset of these co-variables forms a model. Prior to analysis, one assumes
that all models are equally likely. We calculated Bayesian posterior probabilities representing
the plausibilities of the models given our data. Details of Bayesian modelling and fitting can be
found in S1 Methods.
Bayes factors [32] are used to interpret model results. Calculation of Bayes factors is
explained in the S2 Methods. A usual convention is that a Bayes factor of 1 to 3.2 is judged as
“not worth more than a bare mention”, a factor of 3.2 to 10 as “substantial”, a factor of 10 to
100 as “strong” and a factor greater than 100 as “decisive” evidence for a model or effect [33].
Conversely, reciprocal values represent counter-evidence for a model. Rather than deciding
whether a certain covariable has an effect or not (i.e. is in the model or not), we calculate corre-
sponding inclusion probabilities, which can be interpreted as plausibilities regarding the
impact of the covariable on the phenotype considered. Effect estimates of co-variables can be
determined in the Bayesian context by averaging over all models containing this co-variable
(Bayesian model averaging) weighted by the plausibility of the model. Results can be consid-
ered as analogons to Beta-coefficients of classical linear regression analysis.
Results
Classical genotype-phenotype analyses for BMI SDS and lipid
phenotypes
There was no significant association between BMI SDS and any of the selected SNPs indicating
that the variants are not related to the degree of obesity in our data. Results for the additive
model are presented in Table 2. Results for all three genetic models are given in S1 Results.
Next, we analysed the association between genotypes and lipid phenotypes. We found sig-
nificant associations with lipid phenotypes for SORT1 rs599839 with TC (p = 1.50x10-4, β =
-0.257) and LDL-C (p = 8.82x10-6, β = -0.3) as well as for APOE rs4420638 with TC
(p = 2.45x10-5, β = 0.336) and LDL-C (p = 1.38x10-6, β = 0.382), whereas the variants were not
associated with other lipid phenotypes (Table 2). No additional associations were found when
investigating alternative models of inheritance (see S1 Results).
Bayesian model analysis
We performed Bayesian modelling of the multi-phenotype of HDL-C, LDL-C and TG. TC was
not included into the model due to its strong correlation with LDL-C. Analysed relations are
illustrated in Fig 1. In the following, we present the most plausible models of each lipid pheno-
type accounting for their pairwise correlations. The corresponding WinBUGS Model is given
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in detail in S3 Methods. Most probable models in decreasing order of plausibility and corre-
sponding Bayes factors are shown in Table 3. The lists are truncated when the cumulative prob-
ability of the models exceeds 95%, i.e. all other models are less plausible according to our data.
Both top models of HDL-C contain no genetic factors but age and BMI SDS as co-variables.
The third most probable model includes the dominant part of rs4420638 (APOE).
The top models of TG contain age and BMI SDS, too. Additionally, the second best model
includes the dominant part of rs3812316 (MLXIPL).
Various different models are plausible for LDL-C: The recessive parts of SNP rs599839
(SORT1) and rs4420638 (APOE) and BMI SDS contribute to the top 5 models of LDL-C. In
less probable models for LDL-C, combinations of the recessive and dominant parts of rs599839
and rs4420638, age and BMI SDS occur. Further, the dominant part of rs6102059 (MAFB) is
included once.
Table 2. Association of genotypes with BMI SDS and lipid phenotypes.
Phenotype Variant N Beta SE CI p-value
BMI SDS rs599839 576 -0.087 0.066 [-0.217;0.044] 0.193
BMI SDS rs3846663 572 0.076 0.061 [-0.045;0.196] 0.219
BMI SDS rs3812316 564 -0.126 0.095 [-0.312;0.06] 0.184
BMI SDS rs174570 578 0.176 0.09 [-0.001;0.353] 0.052
BMI SDS rs4420638 584 -0.004 0.079 [-0.16;0.152] 0.958
BMI SDS rs6102059 575 0.062 0.065 [-0.065;0.19] 0.335
TC rs599839 576 -0.257 0.067 [-0.389;-0.125] 1.50x10-4
TC rs3846663 572 0.141 0.062 [0.019;0.263] 0.024
TC rs3812316 564 -0.022 0.094 [-0.207;0.162] 0.812
TC rs174570 578 -0.04 0.092 [-0.22;0.14] 0.662
TC rs4420638 584 0.336 0.079 [0.181;0.491] 2.45x10-5
TC rs6102059 575 0.019 0.065 [-0.109;0.146] 0.775
HDL-C rs599839 576 0.077 0.067 [-0.054;0.207] 0.25
HDL-C rs3846663 572 0.098 0.061 [-0.021;0.217] 0.106
HDL-C rs3812316 564 0.129 0.093 [-0.054;0.312] 0.168
HDL-C rs174570 578 -0.078 0.09 [-0.254;0.098] 0.387
HDL-C rs4420638 584 -0.13 0.078 [-0.283;0.024] 0.098
HDL-C rs6102059 575 0.038 0.064 [-0.087;0.164] 0.547
LDL-C rs599839 576 -0.3 0.067 [-0.431;-0.168] 8.82x10-6
LDL-C rs3846663 572 0.12 0.062 [-0.002;0.241] 0.054
LDL-C rs3812316 564 -0.043 0.094 [-0.226;0.141] 0.649
LDL-C rs174570 578 0.021 0.091 [-0.158;0.2] 0.817
LDL-C rs4420638 584 0.382 0.078 [0.228;0.536] 1.38x10-6
LDL-C rs6102059 575 0.018 0.065 [-0.109;0.145] 0.781
TG rs599839 576 -0.114 0.065 [-0.241;0.014] 0.081
TG rs3846663 572 -0.006 0.059 [-0.123;0.11] 0.913
TG rs3812316 564 -0.134 0.088 [-0.307;0.038] 0.127
TG rs174570 578 0.137 0.087 [-0.034;0.307] 0.116
TG rs4420638 584 0.135 0.076 [-0.014;0.285] 0.076
TG rs6102059 575 0.075 0.062 [-0.046;0.197] 0.225
We present numbers of cases available for the corresponding analysis (N), beta-coefficients, their standard errors (SE), 95% confidence intervals (CI) and
uncorrected p-values. Since standardized values were analysed, beta-coefficients and standard errors have unit 1. BMI SDS was analysed with the
additive model adjusted for age and sex. Lipid phenotypes were logarithmized and analysed with the additive model adjusted for age, sex and BMI SDS.
Associations significant after correction for multiple testing (see methods section) are printed in bold.
doi:10.1371/journal.pone.0138064.t002
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The impact of each co-variable independent of a certain model can be assessed by interpret-
ing the inclusion probabilities for co-variables (Fig 2). In addition to the apparent and expected
impact of BMI SDS, rs599839 (SORT1) and rs4420638 (APOE) have a high certainty of affect-
ing LDL-C independent of the degree of obesity. Conversely, the following effects cannot be
ruled out (i.e. no decisive evidence against the effect was found): rs4420638 (APOE) on
HDL-C, rs3846663 (HMGCR) and rs6102059 (MAFB) on LDL-C, rs3812316 (MLXIPL) on
TG.
Effect estimates of co-variables with inclusion probability greater than 0.5% are listed in
Table 4. Estimates and standard deviations are averaged over all models, where the respective
co-variable is included (Bayesian model averaging). In comparison to classical analysis, the
majority of standard deviations of estimates are smaller demonstrating higher power of the
Bayesian model approach (S1 Fig).
The estimated covariance of the model is shown in S2 Results. Results of the combined
model of TC, HDL-C, TG are similar to those of the model of LDL-C, HDL-C, TG considered
here (data not shown).
Fig 1. Bayesian Model.We present the structure of the Bayesian model analysed. Black arrows represent possible impacts of considered covariables
(SNPs, age, BMI SDS, sex) on the distribution means of lipid phenotypes. Grey arrows refer to the covariance between the lipids which is accounted for in the
model.
doi:10.1371/journal.pone.0138064.g001
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Polygenic effects for LDL-C are illustrated in S2 Fig.
Gene-expression analysis in human adipocyte precursors
Wemeasured gene expression of SORT1,HMGCR,MLXIPL, FADS2, APOE andMAFB during
differentiation of human preadipocytes into adipocytes to assess a potential physiological rele-
vance in lipid metabolism. We observed an up-regulation of these genes by magnitudes of 10
to 104 (Fig 3).
Table 3. Results of Bayesianmodel analysis.
Lipid Model Probability Bayes factor
HDL-C BMI SDS 91.89 371265
HDL-C age, BMI SDS 3.08 1041
HDL-C rs4420638dom, BMI SDS 0.99 329
LDL-C rs599839rec, rs4420638rec 53.49 37691
LDL-C rs599839rec, rs4420638rec, BMI SDS 22.88 9720
LDL-C rs4420638rec 7.65 2714
LDL-C rs4420638rec, BMI SDS 4.62 1586
LDL-C rs599839rec 2.54 855
LDL-C rs599839dom, rs4420638rec 1.03 340
LDL-C rs599839rec, rs4420638rec, age 0.8 266
LDL-C rs599839rec, rs4420638rec, rs6102059dom 0.77 254
LDL-C rs599839rec, BMI SDS 0.74 244
LDL-C null 0.56 186
TG age, BMI SDS 90.47 311171
TG rs3812316dom, age, BMI SDS 3.66 1247
TG BMI SDS 2.55 856
Possible models of HDL-C, LDL-C, TG can contain up to 15 covariables (age, sex, BMI SDS, dominant and recessive effect of six SNPs). We present
most probable models, corresponding posterior probabilities and Bayes factors. Models are ranked according to their plausibility. A cumulative probability
of 95% served as cut-off for model presentation.
doi:10.1371/journal.pone.0138064.t003
Fig 2. Inclusion probabilities of covariables for each lipid phenotype. For each SNP, results are given for the recessive (first number) and dominant part
(second number). Results for inclusion probabilities are rounded to integers of percentage. Effect estimates are illustrated by the shade of grey as indicated.
Results rounded to zero are omitted. Results for the lipid phenotypes LDL-C, HDL-C and TG are presented. TC is omitted due to high correlation with LDL-C.
doi:10.1371/journal.pone.0138064.g002
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Discussion
In this study, we aimed to assess the relevance of SNPs showing associations with lipid pheno-
types from adults in a childhood sample which is less prone to confounding factors such as
medication and co-morbidities and has shorter exposure to endogenous and exogenous
factors.
Considering the strong impact of obesity and hence adipose tissue on circulating lipid phe-
notypes, we were also interested whether the candidate genes are dynamically regulated during
adipogenesis. We have previously shown that genetic candidates from GWAS for obesity traits
may have a functional role in human adipogenesis [27]. All selected genes from this study were
expressed in adipocytes and showed considerable up-regulations during human adipocyte dif-
ferentiation up to 10,000 fold. This has not been shown for these genes before. Even though
this dynamic regulation during adipogenesis does not directly imply a functional relationship,
this finding merits further investigation in mechanistic studies. We evaluated the dynamic reg-
ulation of candidate gene expression in SGBS preadipocytes, so far the only established model
of human preadipocyte differentiation [34], which is widely applied in adipogenesis research.
It has been shown that biology and molecular markers are comparable to primary human adi-
pocyte differentiation and circumvents potential bias by patient heterogeneity due to age, risk
factors, morbidities, treatment etc.
Considering the strong dependence of lipid levels on obesity, the observed regulations may
affect serum lipid phenotypes and may explain SNP associations. We, therefore, verified that
the six variants considered were not associated with the degree of obesity in the children prior
to evaluation of associations with lipid traits.
Of the six selected SNPs located in or near the genes FADS2 (rs174570),MAFB (rs6102059),
HMGCR (rs3846663),MLXIPL (rs3812316), APOE/C1/C4/C2 (rs4420638) and CELSR2/
PSRC1/SORT1 (rs599839), we observed a strong impact of rs599839 (SORT1) and rs4420638
Table 4. Inclusion probabilities of covariables and Bayesian effect sizes.
Lipid Variant Probability Estimate SD
HDL-C rs599839dom 0.6 0.253 0.178
HDL-C rs4420638dom 1.03 -0.415 0.25
HDL-C age 3.22 -0.127 0.041
HDL-C BMI SDS 99.34 -0.21 0.041
HDL-C sex 0.53 -0.147 0.072
LDL-C rs599839rec 84.3 0.32 0.077
LDL-C rs599839dom 2.2 -0.415 0.171
LDL-C rs3846663dom 1.16 0.258 0.114
LDL-C rs4420638rec 95.57 -0.365 0.081
LDL-C rs4420638dom 0.58 0.347 0.239
LDL-C rs6102059dom 1.23 0.276 0.134
LDL-C age 1.18 -0.12 0.042
LDL-C BMI SDS 30 0.146 0.04
TG rs3812316dom 3.81 -0.757 0.346
TG age 97.28 0.172 0.035
TG BMI SDS 99.98 0.255 0.044
TG sex 1.45 -0.166 0.061
We present probabilities for inclusion of specified covariables and resulting effect sizes and corresponding standard deviations (SD) averaged over all
models containing the covariable. Only covariables with an inclusion probability greater than 0.5% are shown.
doi:10.1371/journal.pone.0138064.t004
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(APOE) on circulating LDL-C levels independent of the degree of obesity in conventional lin-
ear regression analyses adjusting for age, sex and BMI SDS. This was confirmed by our Bayes-
ian model analysis suggesting causality of these two variants on LDL-C. Bayesian analysis also
revealed that effects of rs4420638 (APOE) on HDL-C, rs3846663 (HMGCR) and rs6102059
(MAFB) on LDL-C as well as rs3812316 (MLXIPL) on TG cannot be ruled out. Still, these vari-
ants should be considered as candidates requiring further investigations.
The APOE-SNP rs4420638 is located on chromosome 19 in a cluster with APOC1, APOC4
and APOC2. The SNP rs599839 is located on chromosome 1, close to the genes CELSR2,
PSRC1 and SORT1. Multiple other studies investigated SNPs in or near the APOE and SORT1
genes. Rs4420638 and rs599839 showed replicable associations with lipid levels (mostly
LDL-C) in Caucasian and non-Caucasian population cohorts and meta-analyses [7, 9, 15, 35].
The non-Caucasian cohorts displayed lower significance regarding all SNP-lipid-associations,
most likely due to lower case numbers (N ranges from 2,532 to 9,328) [15]. In a small sample,
Klein et al. observed effects of rs646776, a proxy of rs599839, only in males [36]. Sex-stratified
analysis of our data reveals a significant effect for both sexes. Beta estimator of females is slightly
lower than that for males (Females: p = 6.5x10-4, β = -0.28, Males: p = 4.5x10-3, β = -0.32).
Associations of the other variants/candidates could not be confirmed in our sample. Corre-
lations for rs174570 (FADS2) with TC, LDL-C and HDL-C were observed in a meta-analysis of
Fig 3. mRNA expression profiles of target genes during human adipogenesis. Fold change of gene expression for SORT1, HMGCR,MLXIPL, FADS2,
APOE andMAFBmRNA during human adipocyte differentiation of SGBS cells. Data shown are averaged over 3 independent experiments, each performed
in triplicates and results are given in mean±SEM. For all candidates, p<0.001 was achieved by one-way ANOVA test with Dunnet´s posthoc test.
doi:10.1371/journal.pone.0138064.g003
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16 European studies [10], although others did not confirm this in Hispanic adult cohorts [37].
Admittedly, our sample is considerably smaller and, thus, weak effects may have remained
undetected. However, according to our Bayesian analysis, rs174570 (FADS2) is the most
implausible of the considered candidates, since, in contrast to the other variants, it is dismissed
for all three lipid phenotypes analysed.
For other variants, even large sample-sized and high-powered adult studies gave controver-
sial results. While a significant association of rs6102059 (MAFB) with LDL-C was observed by
some [8], this could not be replicated by others [15]. However, the cohort of supposed Euro-
pean ancestry consisted of self-identified European Americans. Their genetic origin was not
validated, which might have blurred the associations. In our Central European sample we
observed no convincing association of rs6102059 with TC and LDL-C levels but we can also
not completely rule out an effect based on our Bayesian analysis.
The intronic SNP rs3846663 inHMGCR was reported to be significantly associated with
LDL-C levels in a cohort of 19,840 subjects [8]. These findings were replicated in several popu-
lations (Kosrean islands inhabitants (n = 2,346) with an even larger effect size compared to
Kathiresan et al [8] and Japanese [38] or Scottish [39]. Our results did not reach significance
again possibly due to our limited sample size, but by trend, are in line with the above men-
tioned studies. This is further confirmed by our Bayesian analysis complying with a possible
causal effect of rs3846663 on LDL-C but not on HDL-C or TG.
Rs3812316 (MLXIPL) was most strongly associated with TG in adults [16], although others
did not find this association [40, 41]. It was suggested that the effect on TG levels must be weak
if it exists at all [40]. In our study, standard linear regression analysis did not reveal any signifi-
cant association. Nevertheless our results show lower triglyceride levels in homozygous SNP-
carriers with rs3812316/GG genotype (CC: 1.13 mmol/l; GG: 0.69 mmol/l adjusted for age, sex
and BMI SDS) in agreement with the above mentioned observations. The effects that were seen
in our analysis indicate a protective function for minor allele carriers concerning triglyceride
levels in children, even in the presence of obesity [16]. Again, Bayesian model analysis supports
this finding since in contrast to HDL-C and LDL-C, an effect of rs3812316 to TG cannot be
excluded.
A limitation of our study is the relatively small sample size since recruitment of volunteers
is more challenging for childhood cohorts. Children are a population much less affected by
chronic diseases or medication. Therefore, genetic studies in childhood cohorts are intriguing.
Indeed, we were able to confirm the association for children for variants which are originally
detected in much larger cohorts of adults comprising several thousands of individuals.
Although, the power of our study is limited, we could confirm rs599839 and rs4420638 to be
associated in children. Interestingly, higher effect sizes compared to adults were observed.
However, one has to note that our study population is mainly obese. Therefore, replication in a
population-based sample of children is required to show general validity of our associations.
Also, besides the possibility that due to the lower influence of co-morbidities and other life-
style related factors, primary genetic effects may be hypothesized to be stronger in children
than in adults, an alternative possibility would be the later emergence of genetic effects on phe-
notype. This would particularly apply to conditions where genetic predisposition is reinforced
by additional (environmental) risk factors that accumulate or increase with life time (double/
multiple hit theory). Such a relationship has been discussed for the manifestation of coronary
artery disease in patient with genetic risk factors [42]. It also needs to be considered, that chil-
dren and adolescents do not yet present with overt disease and hence do not meet the patholog-
ical endpoints (eg. myocardial infarction), which limits interpretation on genotype-phenotype
associations.
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For adults it is common practise to combine diverse cohorts (i.e. The Framingham Heart
Study, Invecchiare in Chianti, London Life Science Population Cohort [8], The Rotterdam
Study [10], Diabetes Genetics Initiative [7, 8] or The Finland-United States Investigation of
NIDDM Genetics [8, 9, 16]. These cohorts differ considerably regarding the burden of chronic
illness or drug-intake which might lower the chance to detect genetic associations. However,
besides all the advantages of childhood cohorts, we have to acknowledge that studies in adoles-
cent individuals might be affected by changes of lipid metabolism during puberty [43].
By our Bayesian modelling approach we propose an innovative method of analysing multi-
SNP–multi-phenotype associations independently and in addition to the classical frequentist
regression modelling. This type of analysis overcomes a number of limitations of classical
regression analysis: First, it allows comparisons of different types of models, i.e. different
modes of inheritance and inclusion of co-variables. Although it is possible in principle to
include multiple SNPs and covariables in regression analysis, this usually results in a large
number of possible models with no generally accepted decision rule how to select an optimal
one. Second, it considers polygenic effects and the information of other phenotypes as well.
Considering the correlation structure between different phenotypes can improve detection of
the underlying signal [29]. To some extent, this also allows inference regarding unconfounded
effects of genotypes and co-variables, which may be indicative for direct or even causal rela-
tionships. Interestingly, as discussed above, our Bayesian model results are always in line with
observations in adult studies and hence support these results.
Third, the Bayesian approach can deal with missing values, i.e. single missings in either phe-
notypes, co-variables or SNPs [44]. For example a classical analysis of all SNPs and phenotypes
in parallel would reduce the sample size from 594 to 521 in our study whereas Bayesian analysis
includes all individuals resulting in higher power. Indeed, compared to the classical analysis,
standard deviations of effect estimates are typically smaller, i.e. estimates are more precise [30]
and may handle smaller sample sizes.
Summary
We could show for the first time in children that rs599839 (SORT1) and rs4420638 (APOE) are
strongly associated with alterations in blood lipid levels independent of the presence and
degree of obesity. Our integrative Bayesian model analysis provided further candidate associa-
tions requiring further investigation of the candidates. Therefore, we conclude that this novel
approach can improve the detection of weaker associations in genotype-phenotype data sets.
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Ziel dieser Arbeit war es, Ergebnisse aus Adultkohorten, in denen Korrelationen zwischen 
Lipid-Phänotypen und punktuellen genetischen Veränderungen (SNPs) bereits 
nachgewiesen worden waren, in einer Kinderkohorte zu replizieren. Kinderkohorten gelten 
aufgrund der fehlenden bzw. geringeren Einflussfaktoren (Begleiterkrankungen, Medikation, 
kürzere Expositionsdauer gegenüber ggf. genetisch oder phänotypisch beeinflussender 
Noxen) als besonders geeignet für genetische Studien und es können daher potentiell auch 
gering ausgeprägte Effekte detektiert werden. 
Die zu untersuchenden SNPs wurden nach bestimmten, in der Literatur publizierten Daten 
(p-Wert, MAF, Anzahl der bereits vorliegenden Veröffentlichungen, vorliegende 
Untersuchung in Kinderkohorten) vorausgewählt. Zusätzlich wurden in einem parallelen 
Projekt Untersuchungen zum Expressionsverhalten der den SNPs zugeordneten Gene 
während der Adipozytendifferenzierung (SGBS-Zellmodell) durchgeführt. Auf Grundlage der 
aus der Literatur gesammelten Daten und unserer Genexpressionsuntersuchungen wurde 
ein Scoring erstellt, nach dessen Ergebnis die zu untersuchenden SNPs festgelegt wurden: 
rs6102059 (MAFB), rs4420638 (APOE), rs599839 (SORT1), rs3846663 (HMGCR), rs174570 
(FADS2) und rs3812316 (MLXIPL).  
Die Kohorte wurde aus einer bereits bestehenden Datenbank, welche im Rahmen der 
„Spezialambulanz für Kinder und Jugendliche mit Übergewicht / Adipositas“ an der Klinik und 
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Poliklinik für Kinder- und Jugendmedizin des Universitätsklinikums geführt wird, ausgewählt. 
Für Kinder, die in die vorliegende Studienkohorte eingeschlossen wurden, lag eine 
Einverständniserklärung der Eltern vor und es waren anthropometrische Daten sowie 
insbesondere Blutlipidwerte vorhanden. Weiterhin waren die eingeschlossenen Kinder 
mitteleuropäischer Abstammung, frei von den Lipidmetabolismus beeinflussender Medikation 
und  frei von chronisch-inflammatorischen, metabolischen sowie genetischen Erkrankungen 
oder Anomalien. Insgesamt konnte eine Kohortengröße von n = 594 rekrutiert werden. 
Für die Untersuchung der ausgewählten SNPs in der Kinderkohorte musste für jedes 
Individuum extrahierte DNA vorliegen. Für einen Teil der Kohorte war diese schon 
vorhanden, für alle übrigen Individuen erfolgte die DNA-Extraktion im Rahmen dieser Arbeit 
aus eingefrorenem EDTA-Blut. Die gewonnene DNA wurde für die aktuelle Untersuchung 
aufbereitet und auf 10 ng/µl verdünnt. 
Für die Genotypisierung wurden 96-Well-Mikroplatten mit 10 ng DNA (entspricht 1 µl 
Probenvolumen) bestückt. Zur in den Wells befindlichen DNA wurden der für die PCR 
notwendige MasterMix und die für den jeweiligen SNP angefertigte Gensonde hinzu 
pipettiert. Anschließend erfolgte die Durchführung einer PCR nach vorgegebenem Cycling-
Programm (entsprechend der Empfehlung für den jeweils verwendeten MasterMix). Die DNA 
wurde im Rahmen der PCR vervielfältigt, dabei wurden durch die beigefügte Gensonde die 
interessierenden Allele fluoreszenzmarkiert. Mit Hilfe eines Sequenzdetektors (ABI Prism 
7500) wurden die Mikroplatten ausgelesen: Es wurde die Verteilung homozygoter und 
heterozygoter SNP-Träger sowie die Zuordnung des jeweiligen Genotypes zum Individuum 
angegeben. Jeder der ausgewählten SNPs wurde dabei in jedem Individuum einmal 
untersucht. 
Zum Ausschluss fehlerhafter Ergebnisse erfolgte eine Qualitätskontrolle: Hierfür wurde 
während der Messung auf jeder Mikroplatte Kontroll-DNA mit gemessen. Nach Abschluss 
aller Messungen erfolgte zusätzlich eine Zweitmessung von 5% zufällig ausgewählter 
Proben.  
Auf Grundlage des nun in Bezug auf den untersuchten SNP vorliegenden Genotypes eines 
jeden Individuums konnte eine Korrelation mit vorhandenen genotypischen Merkmalen 
vorgenommen werden. Dies geschah auf zwei unterschiedliche Weisen: Zuerst erfolgte eine 
statistische Auswertung nach der klassischen Methode der linearen Regressionsanalyse. Da 
diese Methode einige Limitationen aufweist, erfolgte in einem zweiten Schritt die zusätzliche 
Auswertung der Daten nach dem Bayes’schen Analysemodell durch die Kollegen des 
Institutes für Medizinische Informatik, Statistik und Epidemiologie der Universität Leipzig. 
Im Rahmen der klassischen Analyse konnten signifikante Assoziationen für rs599839 
(SORT1) und rs4420638 (APOE) mit TC und LDL-C detektiert werden. Eine Assoziation 
zwischen BMI SDS und jedem der untersuchten SNPs wurde ausgeschlossen. Somit konnte 
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eine sekundäre Beeinflussung der Genotyp-Phänotyp-Signifikanzen durch den Grad der 
Übergewichtigkeit ausgeschlossen werden. 
Mit der zusätzlichen Anwendung des Bayes’schen Analysemodells konnten wir eine 
alternative Auswertungsmöglichkeit für genetische Studien aufzeigen und unsere Ergebnisse 
aus der klassischen statistischen Auswertung bestätigen: Es wurde ein signifikanter 
Zusammenhang von rs599839 (SORT1) und rs4420638 (APOE) mit LDL-C-Leveln 
(unabhängig vom BMI SDS) nachgewiesen. Außerdem ließ die Bayes’sche Analyse 
erkennen, dass Effekte von rs4420638 (APOE) auf HDL-C, rs3846663 (HMGCR) und 
rs6102059 (MAFB) auf LDL-C und rs3812316 (MLXIPL) auf TG zwar nicht signifikant, aber 
tendenziell nachgewiesen werden können.  
Mit Hilfe der Genexpressionsanalyse im Rahmen der Adipozytendifferenzierung konnten wir 
weiterhin die Hypothese bestätigen, dass allen unseren für die Genotyp-Phänotyp- 
Untersuchungen ausgewählten Genen eine physiologische Relevanz im Lipidmetabolismus 
zukommt. Die Untersuchung der laut Bayes’schen Berechnungen nicht auszuschließenden 
Korrelationen scheint also für zukünftige Studien attraktiv. 
Unsere Hypothese des Vorhandenseins deutlicher Lipid-assoziierter Signifikanzen konnte für 
zwei der sechs untersuchten SNPs bestätigt werden. Die Replikation von in 
Erwachsenenkohorten publizierten Studienergebnissen gelang mit vorliegender Arbeit 
erstmals in einer Kinderkohorte.  
Durch die Anwendung einer zusätzlichen statistischen Auswertungsmethode konnten wir 
unsere Ergebnisse aus der klassischen Analysemethode bestätigen, zusätzlich bestärken 
und diese eingehender interpretieren. Es gelang hierbei, Trends aufzuzeigen und damit 
potentiell vorliegende, aber aktuell nicht signifikant detektierte Korrelationen zumindest 
tendenziell anzugeben. Damit konnten für zukünftige Untersuchungen interessante SNPs 
benannt werden. 
Genetische Studien der vorliegenden Art haben das Potential, eine Fülle von Daten zu 
Genotyp-Phänotyp-Assoziationen zu liefern. Allerdings folgen viele phänotypische Merkmale 
einem komplexen Vererbungsmuster und können letztlich polygenetisch sowie multifaktoriell 
bedingt sein. Umso wichtiger ist eine korrekte und vielschichtige Interpretation der 
Datenfülle, die genetische Studien liefern. Durch die zusätzliche Nutzung der Bayes’schen 
Rechenmethode wurde versucht, die Interpretierbarkeit der Daten zu maximieren. Zukünftig 
wäre wünschenswert, durch die Implementierung von SNP-Bestimmungen in der klinischen 
Realität und Routine SNP-assoziierte Erkrankungsrisiken frühzeitig erkennbar zu machen. 
Nachfolgend könnte durch prophylaktische und therapeutische Maßnahmen das Outcome 
für Patienten im Rahmen einer individualisierten Therapie verbessert werden.  
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7.1 Darstellung des eigenen wissenschaftlichen Beitrages 
Die vorliegende Studie wurde erst durch die wertvolle Mitarbeit mehrerer Parteien möglich. 
Im Folgenden werde ich meinen Anteil an dieser Arbeit darstellen.  
Die initiale Literaturrecherche mit Erstauswahl potentiell geeigneter SNPs und das Scoring, 
was zur finalen Auswahl der SNPs führte, war unter mehrfacher Rücksprache mit Dr. rer. 
nat. Petra Büttner sowie Prof. Dr. Antje Körner erfolgt und bedeutete den ersten Schritt zur 
Planung der Studie.  
Eine Datenbank mit anthropometrischen und teils laborchemischen Parametern von n=1966 
Kindern existierte bereits zum Zeitpunkt des Studienbeginns. Die Datenbank war durch die 
Klinik und Poliklinik für Kinder- und Jugendmedizin des Universitätsklinikums Leipzig zu 
Forschungszwecken angelegt worden. Aus der Datenbank erfolgte durch mich die Auswahl 
derjenigen Kinder, für welche Blutlipidwerte vorlagen. Dabei schloss ich unter diesen Kindern 
diejenigen händisch aus, welche nicht-kaukasischer Abstammung waren, von denen 
chronisch-inflammatorische, metabolische oder genetische Erkrankungen bekannt waren 
bzw. welche den Lipidstoffwechsel beeinflussende Medikamente einnahmen. Diese für uns 
als Ausschlusskriterien definierten Informationen zu klinischen und demografischen 
Charakteristika waren in der bereits vorliegenden Datentabelle dokumentiert und wurden 
hieraus entnommen. Für die SNP-Lipidwert-Assoziationsstudie standen letztlich 594 
Individuen zur Verfügung. 
Von ca. 100 dieser Kinder erfolgte durch mich die DNA-Isolation aus eingefroren gelagertem 
EDTA-Blut. Die DNA der restlichen Kinder war im Vorfeld der Studie durch medizinisch-
technische Mitarbeiter des Labors bereits isoliert worden und stand zu Studienbeginn zur 
Verfügung.  
Für die Auswahl und Bestellung der benötigten Reagenzien und der Gensonden erhielt ich 
Unterstützung durch die Mitarbeiter des Labors der Klinik und Poliklinik für Kinder- und 
Jugendmedizin des Universitätsklinikums Leipzig sowie durch Dr. rer. nat. Petra Büttner und 
Prof. Dr. Antje Körner. 
Alle für die Genotypisierung notwendigen DNA-Proben wurden, so noch nicht in geeigneter 
Konzentration vorhanden, durch mich auf eine Konzentration von 10 ng/µl verdünnt und auf 
96-Well-Mikroplatten aufgetragen. Aus den so entstandenen Masterplatten wurden die 
Tochterplatten für die Messung erstellt. Hierfür wurden mittels Liquidator 10 ng DNA 
(entspricht 1 µl Probenvolumen) aus der jeweiligen Masterplatte in die Tochterplatte 
pipettiert. Auf diese Weise stellte ich insgesamt 129 Tochterplatten her.  
Die Tochterplatten habe ich am Liquidator mit MasterMix und jeweiliger zu untersuchender 
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Gen-Sonde aufpipettiert und so zur PCR vorbereitet. Auch die PCR aller Platten erfolgte 
unter Nutzung der in den Laboren zur Verfügung stehenden PCR-Cycler durch mich. Jede 
Platte habe ich anschließend am Sequenzdetektor ausgelesen. Die durch den 
Sequenzdetektor ermittelten Daten habe ich in die Studien-Datentabelle eingepflegt. Für die 
hier vorliegende SNP-Lipid-Phänotyp-Assoziationsanalyse wurden letztlich nur Daten von 54 
der 129 gemessenen Platten benötigt. 
Eine Qualitätskontrolle der Messungen erfolgte durch Zweitmessung ausgewählter Proben, 
wie in der Arbeit beschrieben, durch mich.  
Die erste statistische Analyse – Ermittlung der Call-Rates, deskriptive Statistik, 
Normalisierung der Messergebnisse und Daten sowie erste quantitative und qualitative 
Rechenmodelle (einfaktorielle ANOVA und binär logistische Regressionsanalyse) – führte 
zunächst ich selbst durch. Hierdurch sollten vorhandene Signifikanzen vordetektiert werden. 
Aufgrund dessen, dass sich in den Erstanalysen Signifikanzen nachweisen ließen, wurden 
im weiteren Studienverlauf die Kollegen des Institutes für Medizinische Informatik, Statistik 
und Epidemiologie der Universität Leipzig einbezogen. Durch sie und insbesondere durch 
Herrn Arnd Groß und Prof. Dr. Markus Scholz erfolgte die nochmalige komplette Berechnung 
der Daten nach klassischem und alternativem Bayes’schen Modell. Die diesbezüglichen 
Abschnitte in der Publikation wurden auch durch die o.g. Kollegen formuliert.  
Die Genexpressionsanalyse wurde durch Dr. rer. nat. Petra Büttner ausgeführt, die die Daten 
zur Studie beisteuerte.  
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Die Entstehung, Voranbringung und Fertigstellung eines Dissertationsprojektes ist ohne den 
Zuspruch und die Unterstützung durch eine Vielzahl von Menschen nicht möglich. An dieser 
Stelle möchte ich daher die Gelegenheit nutzen, meinen Dank auszusprechen. 
An erster Stelle gilt mein Dank Frau Prof. Dr. Antje Körner, die mir als Doktormutter und 
Projektleiterin die vorliegende Dissertation und damit das Kennen- und Schätzenlernen eines 
für mich bis dahin komplett unbekannten Arbeitsfeldes ermöglichte, in dem ich viel lernte und 
wunderbaren Menschen begegnete. 
Die ersten Schritte in der praktisch-angewandten Laborwelt ging ich unter der Anleitung von 
Antje Berthold und Roy Tauscher, beide Mitarbeiter im Center for Pediatric Research (CPL) 
der Klinik und Poliklinik für Kinder- und Jugendmedizin des Universitätsklinikums Leipzig. Ich 
erhielt geduldige und freundschaftliche Anleitung zum Erlernen der verschiedenen für mein 
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Co-Betreuerin jederzeit und bei jeder noch so kleinen Frage zur Seite stand, mir mit 
Engelsgeduld und einer wunderbaren Prise Ironie und Humor dieselben Fragen - wenn nötig 
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ebenfalls meinem Chef Dr. med. Jörg Raßler. 
Nicht zuletzt wäre die vorliegende Arbeit auch ohne die Unterstützung durch meine Familie, 
meine Freunde und Kollegen nicht zustande gekommen. Danke für die anhaltende 
Motivation, die Arbeit trotz längerer Brachzeit nach meinem Berufseinstieg wieder 
aufzunehmen und meine Dissertation letztlich zu vollenden.  
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